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Resumen. En agricultura la estimación de los rendimientos de los 
cultivos es necesaria para la planificación que deben realizar tanto los 
actores públicos como privados y la producción agropecuaria es el 
principal uso de la tierra y un importante recurso económico en 
Argentina. El objetivo de este trabajo fue de desarrollar herramientas 
que permitan con suficiente anticipación la toma de decisiones en el 
ámbito de la agricultura, específicamente desarrollamos modelos a 
partir de imágenes satelitales para estimar rendimiento de cultivos de 
soja y maíz, antes de la cosecha. Utilizando modelos de regresión lineal 
que incluyen las bandas de los satélites Landsat y SPOT, que presentan 
la ventaja práctica de simplicidad y buena precisión, se obtuvieron muy 
buenos estadísticos de ajuste (R2 = 98.1 para soja y R2=92.0 para maíz). 
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1 Introducción 
La estimación de la producción agrícola es necesaria para la planificación que deben 
realizar tanto los actores públicos como privados; desde un alerta temprana de la 
seguridad alimentaria y la sustentabilidad ambiental hasta en el plano científico la 
validación de modelos biofísicos de cultivos [1]. La información confiable, anticipada 
y oportuna de rendimiento de los cultivos tiene influencia en la gestión de las 
actividades de cosecha, almacenamiento, importación/exportación, transporte y 
comercialización. Definir políticas de precios, optimizar la eficiencia y la mayor 
rentabilidad de las inversiones, así como minimizar riesgos económicos es importante 
para gobiernos, productores, compañías de seguros y otros actores sociales [2,3,4,5, 
6]. 
 
La agricultura extensiva es el principal uso productivo de la tierra en la zona central 
de Argentina y una de las mayores fuentes de ingresos económicos. Los cultivos de 
soja (Glycine max (L.) Merrill) y maíz (Zea mays L.) constituyen la principal 
actividad agrícola en la campaña de verano, alcanzando alrededor del 86% del área 
total sembrada en Argentina. Dentro de estos cultivos se destaca la soja, con 
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19.781.812 ha sembradas en la campaña 2013/2014, en particular, en la provincia de 
Córdoba se sembraron aproximadamente el 26% del total del país [7].  
 
La información provista por sensores remotos es importante para estudios 
relacionados con el uso, la ocupación y la producción de la superficie del suelo. 
También permite la obtención de información de campo a un menor costo respecto a 
otros métodos, la cobertura de grandes áreas y la posibilidad de repetir la obtención de 
los datos en forma periódica a lo largo del tiempo [8,9]. Existen varios tipos de 
imágenes que se pueden utilizar para monitorear la superficie terrestre. En áreas 
agrícolas donde los lotes son pequeños, debido a su resolución espacial, los datos de 
LANDSAT TM  y SPOT son muy adecuados; no obstante la frecuencia temporal de 
estos satélites y la posibilidad de nubosidad durante sus pasadas son, a veces, una 
limitante [10]. 
 
En épocas pasadas, las estimaciones gruesas del rendimiento de un cultivo se 
construyeron, en general, a partir del conocimiento experto de los agricultores o bien 
a partir de procedimientos de muestreo en áreas representativas, pero estos métodos 
son en general destructivos. En los últimos años información a priori de rendimiento 
se produce, generalmente, a partir de modelos, ya sea con información sobre el 
manejo del cultivo, datos del clima y de suelo, entre otros. Varios estudios 
demuestran el poder de los modelos de crecimiento de cultivos para predecir el 
rendimiento [11,12], y también fueron aplicados para cultivos en Argentina [13,14].  
Los productos de la teledetección han permitido, en la actualidad, anticipar y 
estimar el rendimiento de un cultivo agrícola con mayor precisión [15,16]. Distintos 
modelos para estimación del rendimiento de cultivos se realizaron a partir del uso de 
imágenes satelitales y con técnicas estadísticas, en [17,18] se pueden encontrar 
estimaciones muy adecuadas del rendimiento de soja y maíz para regiones 
productoras en EEUU.  
 
El objetivo de este trabajo fue de desarrollar herramientas que permitan a priori la 
toma de decisiones públicas y privadas en el ámbito de la agricultura. 
Específicamente se desarrollaron modelos simples que permiten estimar rendimiento 
de los cultivos de soja y maíz antes de la cosecha, a partir de imágenes satelitales. 
2 Materiales y métodos 
 
2.1 Área de aplicación y datos base  para los modelos 
El área de estudio es la zona central de la provincia de Córdoba (31º-32º S. y 63º-64º 
O.), Argentina, la cual presenta un relieve de lomas muy extendidas, casi planas. El 
suelo se clasifica como Haplustol éntico, con textura limosa gruesa, mineralogía 
mixta; las precipitaciones promedio anuales son de 800 mm, aproximadamente, y 
concentradas principalmente en verano. El clima corresponde al tipo seco sub-
húmedo. En esta área (Figura 1) la producción agrícola es principalmente en secano y 
los dos cultivos predominantes, en verano, son soja y maíz [9].  
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Fig. 1. Área de estudio. Imagen SPOT (22/03/2014)  
 
A fin de evaluar los modelos se relevaron 26 lotes en los cuales se sembraron ambos 
cultivos en la campaña 2013/2014, de los cuales correspondieron 14 lotes con soja y 
los restantes12 lotes con maíz.  
 
La verdad de terreno, para la construcción y  validación de los modelos, se obtuvo 
registrando el rendimiento promedio para cada lote, a partir de: 
1- Datos recolectados e informados por los productores dueños de los 
establecimientos. 
2- En cada uno de los lotes y en el momento anterior a la entrada de la 
cosechadora a campo (Figura 2), se realizaron cortes y recolección de plantas 
de 3 muestras tomadas al azar con un aro de 0,25 m2 de superficie. Se secaron 
las muestras en estufa hasta peso constante y se realizó la trilla manual. Para 
calcular el rendimiento promedio de cada lote se ajustó el peso de las muestras 
obtenidas a un 13% de humedad. El resultado final se expresó en quintales por 
hectárea (qq.ha-1). 
 
Los valores obtenidos de rendimiento para los lotes en estudio, se encontraron en un 
rango entre  28 qq.ha-1 y 49 qq.ha-1 para la soja. Para el cultivo de maíz el rendimiento 
medido varió entre 80 qq.ha-1 a 105 qq.ha-1, excepto para dos lotes que reportaron 
muy bajo rendimiento 45 y 67 qq.ha-1; de todas maneras se decidió la inclusión de 
éstos para la construcción y validación de los modelos ya que permitían ver la 
robustez de los mismos en presencia de una variabilidad importante. Debemos notar 
que existieron en la muestra varios lotes con igual rendimiento, por ejemplo para soja 
se registraron varios pares de lotes con igual rendimiento (32, 35, 37 y 38 qq.ha-1 
respectivamente); en el caso de maíz ocurrió igual situación, por ejemplo 2 lotes 
registraron de 87 qq.ha-1  y otros dos 105 qq.ha-1, respectivamente. 
31,77 S – 64,00 O 
 
31,92 S – 63,66 O 
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Fig. 2. Fotografías de lotes de maíz y soja previas a la cosecha. 
2.2 Datos satelitales  
Para el presente estudio se utilizaron dos imágenes satelitales provenientes del 
satélite Landsat 8, de fechas 28/12/2013 (I1) y 13/01/2014 (I2) y dos imágenes del 
satélite SPOT 5, correspondientes a 12/03/2014 (I3) y 22/03/2014 (I4). No se contó 
con imágenes del mes de febrero debido a que los días de pasada de los satélites 
estuvieron nublados.  
En cada imagen se hizo un recorte del área de estudio y los valores de contadores 
digitales de las bandas fueron transformados a valores de reflectancia en el límite 
superior de la atmósfera y posteriormente a reflectancias a nivel de superficie 




Fig. 3. Fotografías de un lote del presente estudio donde se observan las diferencias entre borde 
e interior del mismo. 
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Los datos de reflectancia para todas las bandas de ambos satélites y cada lote se 
extrajeron ubicando sobre cada imagen una región de interés (ROI), las mismas se 
trazaron en la parte central de cada lote, abarcando la mayor superficie posible sin 
llegar a considerar los bordes, ya que en éstos se presentan variaciones en el estado de 
desarrollo de los cultivos y/o píxeles perturbados con cobertura aledaña (Figura 3). 
Los tamaños de las ROI variaron entre 498 y 4977 píxeles en las imágenes SPOT y se 
correspondieron con análogos tamaños para las imágenes Landsat. 
2.3 Modelos propuestos  










donde las variables regresoras son vi = banda i del satélite SPOT (XS1 a XS3 y 
SWIR) y/o Landsat (B1 a B7) y las constantes del modelo ai y b. 
 
Los modelos fueron ejecutados con el software Infostat [19]. En la Tabla 1 se 
resume para cada modelo las variables utilizadas. Los mismos se diseñaron teniendo 
en cuenta la utilización de la máxima cantidad de variables e imágenes o bien 
contemplando imágenes de un único satélite. 
Tabla 1. Modelos de Regresión: variables y satélites utilizados en su construcción.  
Modelos Cultivo Imágenes  satelitales 




I1 a I4 
B1 a B7 y XS1 a SWIR 
M2 B1 a B5 y XS1 a XS3 
M3 B4, B5, XS2 y XS3 
M4 I1 e I2 B1 a B7  
M5 I3 e I4 XS1 a SWIR 
M6 
Maíz 
I1 a I4 
B1 a B7 y XS1 a SWIR 
M7 B1 a B5 y XS1 a XS3 
M8 B4, B5, XS2 y XS3 
M9 I1 e I2 B1 a B7 
M10 I3 e I4 XS1 a SWIR 
 
 
El estadístico usado para la evaluación y validación de los modelos fue el 
coeficiente de determinación (R2) calculado a partir de los valores de rendimiento 
relevado para cada tipo de cultivo en el lote y estimado por el modelo. 
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3 Resultados y discusión 
Se presentan los valores registrados y estimados y el coeficiente de determinación 
para los modelos1 realizados utilizando las bandas de los satélites SPOT y Landsat, en 
la Tabla 2 para el cultivo de soja y en la Tabla 3 para maíz. 
Tabla 2. Rendimiento registrado y estimado para soja por los distintos modelos y coeficiente 
de ajuste de cada modelo.  
Rendimiento 
registrado en 
lote a campo 
Rendimiento estimado por los modelos 
M1 M2 M3 M4 M5 
28 29,8 29,6 31,3 30,1 31,3 
30 32,7 33,1 33,1 33,0 32,7 
31 32,2 31,5 32,2 36,8 32,1 
32 31,7 32,3 32,5 32,3 31,3 
35 34,3 33,9 33,8 33,9 34,1 
37 37,3 37,4 37,4 36,6 37,5 
38 38,1 38,0 37,8 38,4 39,4 
47 45,1 44,8 44,2 42,8 42,1 
49 45,9 45,7 43,9 41,7 43,3 
R2 98,1 97,5 96,4 83,8 92,4 
      
Tabla 3. Rendimiento registrado y estimado para maíz por los distintos modelos y coeficiente 
de ajuste de cada modelo. 
Rendimiento 
registrado en 
lote a campo 
Rendimiento estimado por los modelos 
M6 M7 M8 M9 M10 
45 48,3 50,6 52,0 53,0 52,1 
67 67,5 67,9 68,3 67,5 67,6 
80 89,5 88,6 89,0 90,3 92,3 
83 88,7 90,3 90,6 90,1 85,7 
87 86,8 88,3 90,5 90,8 83,7 
95 96,1 96,6 96,8 94,4 98,1 
96 88,9 87,8 84,3 90,5 87,0 
99 95,9 88,8 86,3 97,3 94,4 
100 92,6 90,0 90,2 89,7 94,0 
105 101,4 100,6 99,3 99,4 99,2 
R2 92,0 86,5 80,6 88,6 88,1 
      
 
Como puede observarse si se dispone de imágenes de varios satélites se logran los 
mejores resultados para la estimación (modelos M1 y M6 para soja y maíz 
respectivamente). 
                                                     
1 Los coeficientes de las regresiones, para todos los modelos, obtenidos con el software 
Infostat resultaron significativos (p < 0,01) 
44 JAIIO - STS 2015 - ISSN: 2451-7631 31
STS 2015, 2º Simposio Argentino sobre Tecnología y Sociedad.
Ahora bien, si sólo se dispone de imágenes de un solo satélite, puede verse que a 
través de estos modelos simples el SPOT proporciona un muy buen ajuste para 
estimar rendimiento de la soja (modelo M5), no obstante el coeficiente R2 obtenido a 
partir de Landsat (R2= 83,8) es también un resultado muy bueno. Para el cultivo de 
maíz, ambos satélites, usados por separado, permiten obtener un ajuste que supera el 
88% (M9 y M10). 
 
Los modelos realizados presentan resultados comparables a los obtenidos por otros 
autores. Por ejemplo para estimar rendimiento de soja utilizando imágenes del sensor 
MODIS, Li et al. [18] obtuvieron para las regresiones realizadas valores de R2 entre 
31,0 y 92,0 y cuando los aplicaron a lotes con maíz este estadístico varió entre 71,0 y 
90,0.  
Para soja en el estado de Rio Grande do Sul (Brasil) y a partir de rendimiento 
registrado por el  Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE),  Gusso et al. 
[20] obtuvieron un índice de ajuste R2 = 82,0 al estimar para un período de diez años 
el rendimiento utilizando el índice EVI (Enhanced Vegetation Index) de imágenes 
MODIS.  
Para maíz, Prasad et al. [17] en el estado de Iowa (EEUU) utilizando un modelo de 
regresión lineal a partir de NDVI, temperatura de superficie, precipitación y humedad 
de suelo, estimaron rendimiento de maíz obteniendo un coeficiente de determinación 
de 78,0. 
Para la misma provincia que este estudio pero a escala departamental, De la Casa y 
Ovando [21] encontraron que el NDVI (Indice de Vegetación Normalizado), obtenido 
a partir de imágenes del satélite NOA AVHRR, permite inferir rendimientos con 
valores de R2 entre 69,0 y 84,0, según la fecha de siembra y toma de imágenes. 
 
En la Figura 4 se puede observar, para soja, la relación entre los rendimientos reales 
a campo y los estimados por los modelos construidos a partir de todas las imágenes 


















Fig. 4. Relación entre rendimiento medido y estimado para lotes de soja y modelos con 
mayores estadísticos resultantes.  
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Como se observa en la Fig. 4 cuando los rendimientos son superiores a 45 qq.ha-1 
los modelos tienden a subestimar los valores, mientras que para lotes con bajos 
rendimientos (menores a 32 qq.ha-1) todos los modelos sobreestiman el resultado. 
 
Para el cultivo de maíz se presenta en la Fig 5 el scatter-plot que da cuenta de la 
relación entre rendimientos medidos y estimados, para los mejores tres modelos, que 
coinciden con utilizar imágenes de todos los satélites (M6) o de cada uno 
separadamente (M9 y M10). En dicha figura se puede observar que, aún para los lotes 
con rendimiento muy bajo para este cultivo todos los modelos estiman 
razonablemente el mismo, aunque siempre con un grado de sobreestimación, en 

















Fig. 5. Relación entre rendimiento medido y estimado para lotes de maíz y modelos con 
mayores estadísticos resultantes.  
 
Los resultados de los modelos para predecir rendimiento en lotes con maíz, para la 
zona de trabajo, seguramente podrían mejorarse ya que no se pudieron obtener, para 
el año 2014, imágenes satelitales en el mes de febrero (todos los días de pasada del 
satélite coincidieron con nubes o lluvia). Según lo expresan Mkhabela et al. [22] el 
mejor período para estimar el rendimiento es la etapa de floración y llenado de grano, 
pues dichas etapas comprenden la fase más crítica para la producción. 
4 Conclusiones 
Modelos matemáticos simples permiten describir adecuadamente el rendimiento a 
obtener en cultivos de soja y maíz  a partir de imágenes satelitales obtenidas dos o tres 
meses anteriores a la cosecha.  
Utilizando modelos lineales que incluyen todas las bandas de los satélites Landsat y 
SPOT en conjunto o bien con las correspondientes a uno de éstos, que presentan la 
ventaja práctica de simplicidad y buena precisión, se obtienen muy buenos 
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estadísticos de ajuste para estimar rendimiento de los dos principales cultivos 
agrícolas de la provincia de Córdoba.  
Este trabajo pretende mostrar, además, que la aplicación de modelos en base a 
información satelital se constituye en un instrumento efectivo para evaluar 
alternativas y así determinar las mejores decisiones a asumir tanto por productores 
como por los organismos que diseñan las políticas y contemplan las necesidades a 
nivel agropecuario. Es precisamente porque apostamos a esta concepción que cobra 
relevancia esta aplicación y los resultados obtenidos. 
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